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ABSTRAKT
Diabetická retinopatie je vážnou oční komplikací diabetu mellitus a jedním z hlavních
důvodů slepoty na světě. Tato práce se zabývá hledáním neovaskularizací, které jsou
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automatické segmentace cévního řečiště a detekce neovaskularizací.Tyto informace byly
využity pro vytvoření vlastního programu pro detekci neovaskularizací.
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ABSTRACT
Diabetic retinopathy is a serious eye complication of diabetes mellitus and one of the
major causes of blindness in the world. This thesis deals with detection of neovasculari-
zations, which is the first manifestation of diabetic retinopathy in the retina. In summary,
in this thesis describe the properties image data from digital fundus camera, image seg-
mentation methods, methods for automatic blood vessels segmentation and detection
of neovaskularizations. This information are used to create own method to detect neo-
vaskularization.
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ÚVOD
Na sítnici, jako jediném místě na těle, je možno pozorovat změny cévního systému
neinvazivní metodou. Pro hodnocení zdravotního stavu sítnice se nejčastěji využívá
hodnocení stavu cévního řečiště, např. z retinálních fotografií (fotografií z tzv. fundus
kamery). Na oční pozadí má vliv mnoho různých onemocnění spojených např. s kar-
diovaskulárním systémem nebo diabetickou retinopatií [2], [1]. Onemocnění očního
aparátu a onemocnění majících vliv zejména na sítnici existuje mnoho. Zajímavé
jsou práce zabývající se diagnostikou diabetické retinopatie, glaukomu, případně
makulární degenerace. Jako příklad můžeme uvést jedno z nejčastějších onemocnění
očního aparátu – zelený zákal neboli galukom. Jedná se o degenerativní, geneticky
podmíněné poškození očního nervu. Jako další onemocnění sítnice můžeme uvést
věkem podmíněnou makulární degeneraci (AMD) . [2],[1].
Tato práce se zabývá diabetickou retinopatií, jejími projevy na sítnici a hlavně
detekcí neovaskularizací, to je prvních změn na sítnici při diabetické retinopatii.
Diabetická retinopatie je onemocnění vedoucí k výrazným změnám na sítnici oka.
Poškození sítnice vlivem diabetické retinopatie vede v konečném důsledku k oslepnutí
pacienta. Výraznými projevy onemocnění jsou tvrdé a měkké exudáty, neovaskula-
rizace, mikroaneurismata a hemoragie. Klíčovou rolí ve zmírňování poškození or-
ganismu vlivem pokračujícího diabetu je jeho správná kompenzace a včasná léčba.
V léčbě diabetické retinopatie je podstatné včasné odhalení lézí na sítnici a je-
jich korektní vyhodnocení, diagnostika. Automatická analýza snímků očního pozadí
se může stát užitečným nástrojem, jenž podpoří diagnostiku projevů diabetické
retinopatie. Včasná diagnostika znamená u diabetiků trpících tímto onemocněním
zlepšení prognózy v dalších letech. A to především s ohledem na fakt, že léčba pro-
jevů pozdních komplikací diabetu je pro pacienta velmi náročná a vyžaduje značné
finanční náklady. Obsahem bakalářské práce je seznámení se s problematikou dia-
betu v souvislosti s poškozením sítnice a popis jednotlivých projevů onemocnění.
Podrobněji je uveden právě popis diabetické retinopatie, její projevy a postup one-
mocnění. Tyto body shrnují kapitoly 1 a 2.
O vlastnostech snímků sítnice a cévních strukturách obsažených na snímcích po-
jednává podrobněji kapitola 3. Jsou zde popsány důležité oblasti na sítnici a jejich
vlastnosti a také fundus kamera jako prostředek pro snímání cévního řečiště. Ka-
pitola 4 navazuje popisem segmentace cévního řečiště a detekce neovaskularizací ze
snímků fundus kamery. Segmentace cévního řečiště na snímcích sítnice je v dnešní
době již z velké části automatizovaná. V rámci preventivních screeningových pro-
gramů se uplatňují metody automatické počítačové analýzy, které zjednodušují včas-
nou diagnostiku onemocnění. Existuje řada algoritmů pro automatickou segmentaci.
Detekce neovaskularizací zatím příliš rozšířená není, teprve se hledají různé možné
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postupy, jak odlišit zdravé cévy cévního řečiště od neovaskularizací.
Následující kapitoly se zabývají mnou vytvořeným postupem detekce neovasku-
larizací a jeho omezeními.
Úspěšnost každé metody vyžaduje ověření správnosti detekce onemocnění. K jed-
noznačnému vyvrácení nebo potvrzení onemocnění slouží tzv. zlatý standard, který ovšem
pro neovakularizce není k dispozici, proto byl pro vyhdnocení vybrán postup po-




Sítnice (retina) – jemná několikavrstevná blána silná asi 0,2 – 0,4 mm. Na sítnici
jsou dobře zřetelné dva útvary - žlutá skvrna a optický disk neboli slepá skvrna,
kudy vystupuje zrakový nerv a vstupuje a. centralis retinae která se tam i větví
na své čtyři hlavní větve. Žlutá skvrna se nachází v takzvané centrální jamce. Žlutá
Obr. 1.1: Řez okem (zdroj [14])
skvrna je místem maximální ostrosti vidění, obsahuje pouze čípky a ostatní vrstvy
sítnice jsou odsunuty stranou (tím vzniká ona jamka). Paprsky jdoucí z předmětu,
na nějž se oko soustředí, jsou zaostřovány právě sem.
Obr. 1.2: Řez sítnice (zdroj [13])
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Histologicky se sítnice člení na deset vrstev: vrstva pigmentových buněk, vrstva
čivých výběžků, zevní ohraničující membrána, vnitřní jádrová vrstva (tyčinky a čípky),
zevní plexiformní vrstva, vnitřní jádrová vrstva (bipolární, horizontální a amakrinní
buňky), vnitřní plexiformní vrstva, vrstva gangliových buněk, vnitřní ohraničující
membrána, vrstva axonů gangliových buněk, přičemž čivé výběžky jsou nejdále
od dopadajícího světla.
Funkce jednotlivých buněk :
• Pigmentové buňky - pohlcují světlo, které již bylo zaznamenáno tyčinkami
a čípky, a zabraňují jeho zpětnému odrazu (jako je tomu u kočkovitých šelem),
čímž zvyšuje ostrost vidění.
• Tyčinky a čípky - modifikované neurony se schopností reagovat na dopad
světla. Tyčinky reagují i na slabé světlo, ale neregistrují barvy a neposky-
tují dostatečně ostrý obraz. Čípků jsou tři druhy (jeden pro každou základní
barvu), poskytují ostrý a barevný obraz, ale potřebují dostatečné osvětlení.
• Bipolární buňky - přepojení vzruchu z čivých buněk.
• Horizontální buňky, amakrinní buňky - asociační buňky propojující mezi se-
bou jednotlivé bipolární, případně gangliové buňky. Podílí se na předzpraco-
vání obrazu (proč je tomu tak, plyne z původu sítnice - viz níže).
• Gangliové buňky - buňky sbírající informace ze sítnice (je jich cca 10x méně
než čivých buněk) a přeposílající informace dále do mozku. Soubor jejich axonů
tvoří zrakový nerv.
Tyčinky – asi 130 milionů buněk, které rozlišují pouze odstíny šedi. Jsou citli-
vější na světlo, čímž umožňují vidění za šera. Jejich činnost umožňuje oční purpur
– rodopsin (vitamín A a bílkovina opsin). Nenacházejí se ve žluté skvrně.
Čípky – asi 7 milionů buněk umožňujících barevné vidění (modrá, zelená a čer-
vená). Vitamín A se zde váže na tři různé opsiny (citlivost na červené, zelené a modré
světlo). Největší nakupení čípků je asi 4 mm od slepé skvrny na mírně vkleslém místě
sítnice, tzv. žluté skvrně (místo nejostřejšího vidění) [2],[5] a [6].
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2 DIABETES MELLITUS
Cukrovka vzniká v důsledku nedostatečné produkce nebo nedostatečné citlivosti
na hormon inzulin. Inzulín je produkován ß-buňkami slinivky břišní a umožňuje
glukóze, získané z potravy, přesun z krve do buněk,kde je hlavním zdrojem energie.
Inzulin se navazuje na receptory na buňce, čímž dojde k otevření kanálu pro glukózu
a glukóza se dostane do buňky.
Přítomnost glukózy v krvi se nazývá glykémie. Hodnoty glykémie se měří a uvá-
dějí v jednotkách zvaných milimol na litr (mmol/l). Je-li v organizmu nedostatek
inzulinu nebo není-li dostatečně využíván, dochází ke zvýšenému hromadění glukózy
v krvi (hyperglykémie). Naopak, není-li přijato dostatečné množství potravy nebo je-
li vyvíjena intenzivní tělesná aktivita nevykrytá potravou, dochází ke snížení hladiny
glukózy v krvi (hypoglykémie). Normální glykémie u zdravého člověka se pohybuje
mezi 4 - 6 mmol/l.
Diabetes mellitus je poruchou metabolizmu - je to onemocnění, kdy dochází
k poruše zpracovávání cukrů, tuků a bílkovin v organizmu. Pokud není léčbou
a nebo dietními opatřeními udržována hladina glukózy v normě, dochází ke vzniku
a rozvoji dalších závažných onemocnění a komplikací.
Příčina vzniku diabetu není známa, ale je známo několik možných spouštěcích
faktorů jako např. působení vnějšího prostředí (stres, virózy, obezita, atd.), konsti-
tuční tělesné faktory (rasa, pohlaví, věk, apod.) a genetické vlohy [1],[2],[6] a [5].
Z hlediska spouštěcího mechanizmu rozlišujeme několik typů diabetu:
• Diabetes typu 1 - dochází k poruše produkce inzulinu a pacient je závislý
na přísunu inzulinu
• Diabetes typu 2 - vzniká v důsledku snížení citlivosti receptorů buňky
na inzulin, většinou se dá léčit dietními opatřeními a léky
• Gestační diabetes - dochází k poruše glukózové tolerance, takže organismus
nedostatečně reaguje na glukózovou zátěž
• Ostatní specifické typy diabetes mellitus
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2.1 Diabetická retinopatie
Většina pacientů s diabetem je dříve nebo později ohrožena diabetickou retinopa-
tií a jejími komplikacemi. Mezi nejzávažnější následky diabetické retinopatie patří
ztráta zraku.
Výskyt diabetické retinopatie se zvyšuje s dobou trvání diabetu. U diabetu 1.typu
nebývá DR vyvinuta v době stanovení diagnózy, vzácně je zjištěna dříve než po pěti
letech trvání diabetu. Po pětiletém trvání diabetu má DR 17 % diabetiků 1.typu.
Po 15 letech je to již 98 % a po dvaceti letech 99 % diabetiků 1.typu. U diabe-
tiků 2.typu je na rozdíl od diabetiků 1.typu DR často přítomna již v době zjištění
diabetu. Po pětiletém trvání diabetu nacházíme DR u 25 % až 40 % nemocných,
po patnáctiletém trvání nemoci se tato čísla zvyšují na 58 až 85 %.
Diabetická retinopatie je v Evropě a v severní Americe třetí hlavní příčinou
praktické slepoty. Ve věkové skupině 20-65 let je DR dokonce hlavní příčinou prak-
tické slepoty. Přesná příčina mikrovaskulárních změn na sítnici při diabetu není
známá. Odborníci se shodují na faktu, že dlouhodobé a opakované hyperglykémie
vedou ke glykaci proteinů v tkáních. Glykací kolagenu bazální membrány retinálních
cév dochází k jejímu ztluštění. Obdobné změny probíhají v kolagenu vnitřní limi-
tující membrány sítnice a sklivce. Neenzymatické glykaci pravděpodobně podléhají
i čočkové proteiny. Při hyperglykémii aldózoreduktázová reakce způsobuje změny
v buněčném metabolismu a zřejmě se podílí na vzniku ztluštění bazální membrány
retinálních kapilár, na vzniku katarakty a na kolísání refrakce. Na základě bioche-
mických změn vzniká mikroangiopatie, která je podkladem DR. V důsledku hyper-
glykémie dochází ke změnám strukturálním, funkčním a reologickým. Ze strukturál-
ních změn je nejprve patrno ztluštění bazální membrány a pokles počtu pericytů.
Absence pericytů vede k poškození funkce endoteliálních buněk a k oslabení kapi-
lární stěny, která podléhá dilataci. Důsledkem je tvorba mikroaneuryzmat, později
proliferace endoteliálních buněk, dále ukládání fibrinu, které vede k okluzi lumen
cév. Takto porušená cévní stěna se projeví edémem a akumulací lipidů a proteinů.
Strukturální změny dále prohlubují i reologické změny krevního řečiště, ke kterým
patří snížená fibrinolýza a zvýšená viskozita krve, snížená deformabilita erytrocytů
a zvýšená agregační schopnost trombocytů. Kombinace těchto dvou změn vede ke
kapilárním a arteriolárním uzávěrům. Jejich důsledkem je intracelulární edém, na-
rušení nervových vláken a vznik okrsků neperfúze sítnice. Objevují se abnormality
žilního lumen. Některé kapiláry se mění v kolaterály v podobě intraretinálních mi-
krovaskulárních abnormalit (IRMA) [1], [2],[6] a [5].
Rozdíly mezi diabetiky 1.a 2. typu : U pacientů s diabetem 2.typu probíhá
maximum změn v oblasti zadního pólu. Převažuje prosakování z kapilár a tvorba
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mikroaneuryzmat. Dominuje diabetický makulární edém. U pacientů s diabetem
1. typu je maximum změn ve střední periférii sítnice. Převažují kapilární uzávěry
s následnou ischémií a hypoxií sítnice. To vede k produkci vazoproliferativních fak-
torů a ke vzniku neovaskularizací.








• bílé obliterované cévy




Neovaskularizace patří mezi první projevy diabetické retinopatie na sítnici. Neo-
vaskularizace vznikají v důsledku nedostatečného prokysličení sítnice stávajícími
cévami, narůstá počet volných radikálů, které ničí struktruru membrány cév. Do-
chází k poruše autoregulační funkce sítnice a z venózního konce cév začínají vyrůstat
nové cévky. Nové cévy jsou ale nekvalitní a tenké, praskají, mohou prokrvácet oko
(hemoftalmus) a způsobit trakční odchlípení sítnice. V levé části snímku (pod šip-
kou )2.1 je patrná hustě neovaskularizovaná tkáň. která se vyznačuje hustou spletí
cévního řečiště. [1], [6], [2].
Obr. 2.1: Snímek sítnice s neovaskularizacemi
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3 SNÍMÁNÍ OČNÍHO POZADÍ
Snímání očního pozadí se v současnosti provádí pomocí oftalmoskopu nebo pomocí
fundus kamery. Na snímcích očního pozadí lze jako na jediných pozorovat cévy nein-
vazivní metodou. Těchto snímků lze využít k diagnostice onemocnění oka nebo kar-
diovaskulárního systému např. glaukom, diabetickou retinopatii, angiopatii...[10]
3.1 Fundus kamera
Obr. 3.1: Jednoduché schéma a realizace fundus kamery Canon CF-60DSi. Popis:
1. Zobrazovací jednotka, 2-4. Poziční jednotka, 5. Operační panel pro lékaře, 6. Ob-
jektiv, 7. PC.(zdroj [10])
Fundus kamera je specializovaný mikroskop se záznamovým měřením určený
k zachycení retinální části oka. Sítnice je osvětlena bílým světlem a její obraz
je zaznamenán fotoaparátem nebo ccd snímačem. Pracuje na principu nepřímé
oftalmoskopie. Hlavní výhodou je ovšem fakt, že snímky mohou být zaznamenány
ve formě klasické fotografie, dnes většinou ve formě digitálního obrazu. Nevýhodou
jednoduchého snímku z této kamery je absence trojrozměrného obrazu. Pro získání
alespoň přibližného trojrozměrného obrazu lze použít tzv. simultánní stereografii
nebo sekvenční snímání. Na 3.1je zobrazena fundus kamera a její schématický popis
[10], [9] a [4].
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Běžným vybavením moderních fundus kamer je vysoce citlivý fotoaparát (zázna-
mové zařízení) s velkým rozlišením. Zorný úhel je v rozmezí 40∘−60∘ se zvětšením2, 5×
(širokoúhlé kamery snímají obraz mezi 45∘𝑎140∘).
Dělení fundus kamer:
• mydriatické - před snímáním je třeba oko rozkapat, má horší rozlišení
• nonmydriatické
3.1.1 Fundus kamera CANON CF-60UVi
Veškerá data z databáze ÚBMI (Ústav biomedicínského inženýrství, FEKT, VUT v
Brně), použitá pro automatickou i ruční segmentaci cévního řečiště, byla snímána
pomocí digitální fundus kamery CANON CF- 60 UVi s vestavěným fotoaparátem
CANON EOS-20D s nastaveným FOV (Field of View) 60∘. Na obrázku 3.1 je zob-
razena fundus kamera CANON CF-60 UVi [10].
Tab. 3.1: Technické specifikace fundus kamery CANON CF-60 UVi
Zorné pole FOV60∘, 40∘, 30∘ 60∘, 40∘, 30∘
Zvětšení u 35 mm filmu 1.7 ×(60∘), 2.5× (40∘), 3.4× (30∘)
Velikost snímků ⊘29𝑚𝑚× 22𝑚𝑚(35𝑚𝑚 𝑓𝑖𝑙𝑚)
⊘75𝑚𝑚× 57𝑚𝑚(𝑃𝑜𝑙𝑎𝑟𝑜𝑖𝑑 𝑓𝑖𝑙𝑚)
Minimální průměr čočky ⊘4𝑚𝑚
Pracovní vzdálenost 45 mm
Rozsah dioptrií -10 to +12D (bez kompenzační čočky)
-6 to -27D (záporná kompenzační čočka)
+9 to +32D (kladná kompenzační čočka)
Nastavení dioptrií obsluhy ±5𝐷
Zdroj bílého světla 300 W xenonová výbojka
Možnosti natáčení Vertikálně: 38 mm
Dopředu/dozadu: 70 mm
Vpravo/vlevo: 120 mm
Pohyb tváře: 65 mm
Rozměry 320 mm x 560 mm x 565 mm
Váha 26 kg
Vlastnosti [10]
• zobrazení FOV 30∘, 40∘, 60∘
• přesný zaostřovací systém
• nastavení pracovní vzdálenosti
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• automatická expozice na 35mm barevné fotografie
• automatické natáčení
• volitelně snímání s červeným a modrozeleným filtrem
• možnost fluorescenční a indocianínové angiografie (automatické nastavování
filtrů)
• režim snímání při úzké zornici
• vestavěný fotoaparát CANON EOS-20D s 8,2 Mpix CMOS snímačem
• možnost tisku snímků
3.2 Vlastnosti snímků sítnice
V této práci byly využity snímky z databáze UBMI FEKT VUT v Brně, pochá-
zejících z oftalmologické ordinace MUDr. Tomáše Kuběny ve Zlíně. Snímky mají
rozlišení 3504 × 2336 pixelů. Všechny snímky v databázi jsou RGB s 24 bit. ba-
revnou hloubkou (Truecolor) a používají kompresi standardu JPEG definovaného
mezinárodní normou ISO/IEC IS 10918-1.[10].
Obr. 3.2: RGB reprezentace
Všech 32 používaných snímků sítnice bylo nasnímáno pacientům s diabetickou
retinopatií. Její projevy na snímcích jsou ale různé a tak neovaskularizace jsou za-
chyceny jen na některých snímcích.
Obrázek 3.2 nám ukazuje intenzitu červené složky barevného snímku. Vzhledem
k tomu, že sítnice je oranžová a cévy červené, tak tato složka je málo kontrastní




Obrázek 3.4 nám ukazuje intenzitu zelené složky barevného snímku. Tato složka
nám nejlépe vypovídá, kde se nachází cévní systém, neboť rozdíl mezi červenou
a oranžovou barvou je právě v obsahu zelené složky. Snímek je kontrastní a vhodný
pro další zpracování.
Obr. 3.5: B-složka
Na obrázku 3.2 je zobrazena intenzita modré složky retinálního snímku, jak už
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lze očekávat, intenzita této složky je velmi malá, neboť červená a oranžová obsahují
velmi málo modré složky. Kontrast je velmi nízký.
Obr. 3.6: Neovaskularizace na snímku sítnice
Jako orientační bod ve fundus snímku je nejvhodnější optický disk. Je tvořen
množstvím elementů vstupujících či vycházejících ze sítnice [2].
• Cévy: Centrální retinální arterie vystupující ze středu optického disku se dělí
a transportuje krev do čtyř kvadrantů sítnice. Optický disk lze nalézt sledo-
váním cév do místa jejich spojení.
Obr. 3.7: Snímek sítnice bez neovaskularizací
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• Axony: Optický disk obsahuje více než milion axonů. Axony jsou doprovázeny
jemnými kapilárami, které dávají disku jeho růžovou barvu. Občas se u zdra-
vých jedinců vyskytuje nadměrná myelinizace axonů v nervové vrstvě, což
způsobuje bílé oblasti, objevující se podél vrstvy nervových vláken. Nervová
vlákna jsou na snímcích z fundus kamery často viditelná a mohou být při seg-
mentaci zaměněna za cévy.
Dalším význačným místem na sítnicí je žlutá skvrna, nachází se poblíž optického
disku. Zde se nenachází žádná velká céva, ale v okolí končí několik malých tepen.
Právě toto jsou místa s nejčastějším výskytem neovaskularizací.
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4 METODY SEGMENTACE CÉVNÍHO ŘEČIŠTĚ
A NEOVASKULARIZACÍ
4.1 Metody segmentace cévního řečiště
V současnosti se využívá řada metod a přístupů vedoucích k segmentaci cévního ře-
čiště ze snímků sítnic z fundus kamery. Tyto metody můžeme rozdělit dle přístupu
na metody založené na: sledování, modelování, učení a filtrování. Nejjednodušším
přístupem k segmentaci cév je detekce hran pomocí hranových operátorů. Tento
přístup je použit například v [15], kde je k detekci hran cévního řečiště využíván
Cannyho detektor a LoG operátor (Laplacian of Gaussian). Další metody mohou
být založeny na přístupu vycházejícím z trasování cév z předem určeného bodu.
Algoritmus založený na tomto principu lze nalézt například v publikaci [8]. Jiné
metody segmentace cévního řečiště mohou být založeny na morfologických opera-
cích [18] nebo využití vlnkové transformace [25]. Srovnání nejpoužívanějších metod
segmentace cévního řečiště z retinálních snímků lze nalézt ve [11].
Metody založené na sledování většinou nejdříve zmapují centrální linie cév a glo-
bálně v obraze vyhledají cévní řečiště dle určitého kritéria [27],[30], [20]. Sledování
začíná na malé skupině bodů, získaných pravidlem výběru jasu, a další krok je pod-
míněn sekčním profilem cévy. Tyto metody u nemocných jedinců selhávají a u zdra-
vých vykazují velmi dobré výsledky.
Metody založené na učení používají pro přidělení pixelu k cévnímu řečišti či k po-
zadí řízenou klasifikaci s učitelem. Klasifikátor je v tomto případě trénován na snímku
zlatého standardu s ručně označenymi pixely patřícími do cévního řečiště. Mezi tyto
metody patří metoda [26] s technikou řízené klasifikace. Tato metoda byla učena a
testována na databázi DRIVE, která je pro ni ale nedostatečná. Pokud by byla tré-
nována na vhodnější databázi, omezil by se počet falešně pozitivních detekcí na mi-
nimum. Z dalších prací založených na metodě učení můžeme uvést například metodu
Marín a kol. [23], používající pro segmentaci 7-mi dimenzionální matici. Tato metoda
se ukazuje jako nejúspěšnější obzvláště na patologických snímcích.
Metody modelování využívají pro segmentaci cévního řečiště model. Každá me-
toda využívá jiné parametry pro popis cévního řečiště. Metoda Delibasis a kol.
[29]kromě segmentace cévního řečiště určuje také směr cév. K tomu využívá prvky
metody učení i metody sledování. Tento model předpokládá různě rozmístěné kom-
plexy retinálních cév. V metodě je použit automatický algoritmus sledování. Tento
algoritmus naznačí cévní řečiště a hledá v něm rozvětvení. Zároveň s tímto algo-
ritmem je použit také algoritmus určující průměr cév. Metoda používá při hledání
cévy tréninkovou část databáze DRIVE. Následně byla ověřena na testovací části
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databáze DRIVE. Metoda Jiang a kol. [22] používá pro segmentaci cévního řečiště
víceparametrický model, kdy segmentace probíhá za pomoci nastavených hodnot
prahů. Poslední skupinou metod zde zmiňovanou jsou metody filtrační. Těmito me-
todami se zabývá mnoho různých prací, můžeme zmínit například [24] nebo [19].
Znalost základních cévních struktur je u těchto metod použita pro sestavení masky,
která je posléze použita pro oddělení cévních struktur od pozadí.
Metoda víceúrovňové segmentace cévního řečiště na fundus snímcích sítnice[18]
využívá rychlý algoritmus pro segmentaci cévního řečiště na fundus snímcích sítnice.
Nejprve se z obrazu vygenerují 3 (0-2) úrovňová Gaussova pyramida, kde každá úro-
veň má poloviční šířku a výšku předchozí úrovně. Výstupem jsou tři obrazy ve stup-
ních šedi, jejichž pixely vyjadřují pravděpodobnost, že daný pixel patří k cévnímu
řečišti. Poté se na každou úroveň pyramidy aplikuje analýza sousedů pro zvýraznění
rozdílů průměrů mezi cévami. Počítají se Hessianovy matice 2× 2 vyjadřující mini-
mální a maximální hodnoty sousedů. V homogenních oblastech jsou hodnoty blízké
1. Toto způsobí ostřejší obraz. Všechny obrazy jsou poté převzorkovány do veli-
kosti původního obrazu a převedeny na binární barvy použitím prahování s limity
nastavenými na 85 % a 93 %. Finální obraz segmentovaného řečiště je sloučen ze
všech obrazů s použitím logického operátoru OR. Tato metoda dosahuje ve srovnání
s jinými metodami a ručně segmentovanými daty stejnou přesnost a přitom vyu-
žívá menší výpočetní výkon. Metoda tedy přesně a spolehlivě detekuje cévní řečiště
na databázích s nízkým rozlišením a poskytuje výsledky pro kvantitativní analýzu
retinálních snímků.
Metoda segmentace cévního řečiště automatickou metodou s využitím přizpů-
sobených filtrů je založena na principu „matchfiltering“, dále jen MF. Princip této
metody je popsán dále v této kapitole. Další metody používající MF jsou například
metoda Hoover a kol. [21] nebo metoda Zhang a kol. [28].
4.2 Princip segmentace cévního řečiště automa-
tickou metodou s využitím přizpůsobených fil-
trů
Tato metoda byla vytvořena [10] a testována na databázi DRIVE s nízkým rozli-
šením, kde generovala uspokojivé výsledky. Metoda využívá k segmentaci cévního
řečiště přizpůsobených filtrů. Jedná se o využití korelace mezi lokální oblastí v ob-
raze, teoreticky obsahujícím část cévy a filtrační maskou. Tato filtrační maska je
navržena jako aproximace cévy Gaussovou křivkou. Pro filtraci je definováno pět
2D matice (filtry), vychází se zde totiž z rozdělení cév dle šířky do pěti skupin od
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nejtenších po nejširší. Pro naše rozlišení snímků sítnice to odpovídá 5-22pixelům.
Vstupní data jsou v rozměrech 𝑀 × 𝑁 × 3 (obraz obsahuje tři obrazové složky).
K dalšímu zpracování je použita pouze složka G, data jsou tedy pouze 𝑀 ×𝑁 × 1 .
Obrazová data jsou postupně konvolována natáčenými filtračními maskami, které
jsou postupně natáčeny po 15∘ od 0∘ do 165∘. Získáme tedy 12 parametrických ob-
razů. Z těchto dílčích odezev je poté vytvořena jedna celková, představující ma-
ximální odezvy z jednotlivých směrů na úrovni pixelů. Tímto způsobem získáme
pět parametrických obrazů, na nichž jsou případné cévní struktury subjektivně roz-
poznatelné. Každý z obrazů odpovídá jedné šířce cév, tento obraz je ovšem nutné
prahovat. K tomuto účelu je využit algoritmus využívající k nalezení prahu Kitt-
ler metodou minimální odchylky. Více o tomto výpočtu je uvedeno v [34]. Výstup
prahování je dán binární reprezentací dílčích parametrických obrazů pro jednotlivé
šířky cév. Jejich součtem je vytvořena hrubá binární reprezentace, cévy jsou zde
reprezentovány hodnotou "1", pozadí hodnotou "0". Výsledný obraz ovšem obsahuje,
zejména u tenkých cév, přerušené segmenty, je tedy nutné aplikovat algoritmus,
který tyto chybějící úseky doplní, tento algoritmus je blíže popsán v [10] a [34] .
V posledním kroku je obraz vyčištěn od nespojitých artefaktů vzniklých obrazovým
šumem, které nejsou součástí cévního řečiště. [10], [34] Obraz získaný jako odezvy
na přizpůsobený filtr určený pro nejtenší cévy bude v této práci dále využíván.
4.3 Metody detekce neovaskularizací
Pro detekci neovaskularizací zatím nebylo publikováno takové množství postupů,
jako pro detekci jiných patologií na sítnici. Tyto metody se vyvýjí postupně díky
možnosti získávat stále kaylitnější snímky sítnice o větším rozlišení. Jednotlivé me-
tody detekce neovaskularizací se od sebe velmi liší. Lze uvést např. [3], kdy je seg-
mentovaný snímek s vyznačeným cévním řečištěm převeden pomocí matematické
morfologie na jednopixelové křivky. Dále jsou nalezena všechna zakončení a počítá
se jejich hustota na ploše.
Metoda [33]vychází z toho, že se jednotlivé patologie liší od cévního řečiště
a od sebe navzájem ve svém frekvenčním rozložení. Proto využívá pro detekci všech
patologií na snímku sítnice banku filtrů.
[7] vytváří fraktální algebrou model cévního řečiště a neovaskularizací, který
plánuje využít pro detekci neovaskularizací.
Protože se metody teprve postupně vytváří, rozhodla jsem se navrhnout vlastní




V této práci byly využity snímky sítnice o rozlišení 3504×2336 pixelů. Tyto snímky
měly vysegmentované cévní řečiště metodou přizpůsobených filtrů popsané v podka-
pitole 4.2. Z odezev získaných přizpůsobenou filtrací byly vybrány vzorky velikosti
201× 201 pixelů. Tyto vzorky byly rozděleny do dvou kategorií:
• zdravé - vzorky, které neobsahují neovaskularizace
• nemocné - vzorky s neovaskularizacemi
Vzorků, označených jako nemocné, bylo 371 a vzorků ve skupině zdravé bylo 480.
Na 6.1 je ukázán výběr vzorků a konkrétní vzorky jsou zobrazeny na 5.1 a 5.2
Z každého tohoto vzorku je spočítán histogram a tyto histogramy jsou pak dále
zpracovávány.
Obr. 5.1: Ukázka vzorků s neovaskularizacemi
Obr. 5.2: Ukázka vzorků označených jako zdravé
5.2 Výpočty z histogramů
Z každého histogramu je vypočítán rozptyl. Rozptyl neboli střední kvadratická od-
chylka popisuje variabilitu rozdělení jasu. Vypočítá se jako střední hodnota kvadrátů
odchylek od střední hodnoty, dle rovnice 5.1 , kde 𝑔𝑖 je jasová úroveň pixelu a 𝑃𝑖 je
pravděpodobnost výskytu jednotlivého pixelu.
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𝑔𝑖[𝑥𝑖 − 𝐸(𝑋)]2 × 𝑝𝑖 (5.1)
Obr. 5.4: Graf rozložení entropie pro nemocné a zdravé, pod číslem 1 je vykreslen
boxplot pro skupinu nemocné, pod číslem 2 pro skupinu zdravé
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Daším parametrem, který se ukázal jako vhodný pro rozlišení těchto dvou skupin
vzorků byla entropie vypočítaná dle vzorce 5.2 , kde 𝑝𝑖 je pravděpodobnost výskytu




𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖 (5.2)
Obr. 5.5: Graf rozložení entropie pro nemocné a zdravé, pod číslem 1 je vykreslen
boxplot pro skupinu nemocné, pod číslem 2 pro skupinu zdravé
Posledním parametrem vypočítaným z histogramu bylo těžiště histogramu vy-





𝑔𝑖 × 𝑃𝑖 (5.3)
Výpočty z histogramu byly zpracovány pomocí programu MATLAB a vzorce
byly využity z [31] a [32]. Na obrázku je zachyceno prostorové rozložení těchto tří
parametrů použitých pro klasifikaci.
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Obr. 5.6: Graf rozložení těžišt´ pro nemocné a zdravé, pod číslem 1 je vykreslen
boxplot pro skupinu nemocné, pod číslem 2 pro skupinu zdravé
Obr. 5.7: Prostorové rozložení příznaků z histogramu: osa x- rozptyl, osa y - těžiště,
osa z - entropie
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6 POSTUP NAVRŽENÉ DETEKCE NEOVASKU-
LARIZACÍ
Navržený postup detekce neovaskularizací vychází z příznaků popsaných v předchozí
kapitole. Pro jednotlivé pixely cévního řečiště jsou vypočítány tyto příznaky a dle
nich jsou pak klasifikovány jako zdravé nebo nemocné.
6.1 Klasifikace pomocí Ho-Kashyap klasifikatoru
Příznaky vypočítané z histogramu a popsané v kapitole 5.2 byly využity jako vstupy
do klasifikátoru Ho Kashyap [35], který vzorky oddělí, jestliže jsou vzorky rozděli-
telné lineárně, pomocí nadroviny. Výstupem klasifikátoru jsou jednak váhy odpoví-
dající koeficientům popisující nadrovinu a dále počet kroků potřebných k naučení
klasifikátoru nebo hláška, že klasifikátor nenalezl řešení, v případě, že se za daný
maximální počet iterací nepovedlo naučit klasifikátor s menší chybou než je požado-
vaná [35]. Učení klasifikátoru je možné vyhodnotit např. pomocí Křížové validace,
kdy vstupní vzorky rozdělíme na K podskupin zdravé, nemocné a zdravé - nemocné.
K představuje počet učení klasifikátoru, podskupiny nemocné a zdravé trénovací
vektory apodskupiny zdravé -nemocné testovací vektrory. Získáme tak K - nakla-
sifikovaných vektorů k nimž známe jejich skutečnou příslušnost mezi zdravé nebo
nemocné [35].
6.2 Aplikace výstupů klasifikátoru
Pro detekci neovaskularizací byly použity odezvy získané pomocí přizpůsobené fil-
trace snímků cévního řečiště (dále jen odezvy). Tyto odezvy byly převedeny na
černobílé binární snímky díky vlastnímu prahování tak, aby bylo viditelných co nej-
více cév za cenu, že se zvýší výskyt falešně pozitivních útvarů ve výsledném snímku.
Rozdíl je patrný na obrázcích 6.2, který je prahován podle Kittlerovy metody mi-
nimální odchylky, a 6.2 prahovaného dle pevně nastavené hodnoty pro celý snímek
s tím, že pro každý snímek byla hledána ta nejvhodnější hranice prahu.
Tyto binární snímky zachycující cévní řešiště jsou využity jako šablony, ve kte-
rých probíhá klasifikace. Samotná klasifikace ovšem probíhá přímo na odezvách, na
kterých jsou počítány vybrané příznaky histogramu, a podle váhy z klasifikátoru při-
řazené těmto příznakům jsou zařazeny jednotlivé pixely mezi zdravé nebo nemocné.
Hodnota vah je 7, 15336838855308𝑒−07*𝑟𝑜𝑧𝑝𝑡𝑦𝑙+1, 31422612039959𝑒−05*𝑒𝑛𝑡𝑜𝑝𝑖𝑒−
0, 000298418730847590* 𝑡ěž𝑖š𝑡ě+6, 42825302496081. Mezi neovaskularizace jsou za-
řazeny pixely s hodnotou v intervalu od 1.44𝑑𝑜1.8. Protože neovaskularizace patří
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Obr. 6.1: Binární snímek cévního řečiště prahovaný pomocí Kittletrovy metody mi-
nimální odchylky
Obr. 6.2: Binární snímek cévního řečiště prahovaný pomocí pevně daného prahu
mezi první viditelné projevy diabetické retinopatie, byla detekce nastavena tak, aby
se zajistil co nejmenší počet nedetekovaných neovaskularizací. V našem případě FN
vychází ideálně 0. Toto má ale za následek vyšší počet falešně pozitivních detekcí,
takže jsou označeny za neovaskularizace i zdravé úseky cév.
31
7 POPIS REALIZOVANÝCH PROGRAMOVÝCH
FUNKCÍ
Všechny skripta a funkce využívané v této bakalářské práci byly realizované v pro-
gramu MATLAB.
7.1 Funkce pro úpravu vzorků
Tento skript byl využíván při přípravě vzorků při hledání vhodných příznaků pro kla-
sifikaci.
Důležitým vstupem jsou šedotonové snímky, ze kterých mají být vzorky vybrány,
a vektrory souřadnic středů vzorků y a polovina velikosti vzorku. Tato funkce v cyklu
indexuje jeden snímek za druhým. U každého snímku si ze vstupní matice souřadnic
přepisuje do vektoru X a Y souřadnice středu vzorků. Součástí této funkce je ošet-
ření, aby celý vybraný vzorek byl ze snímku, tzn. jestliže vzdálenost středu vzorku
od okraje snímku je menší než velikost poloviny vzorku, je střed vzorku nahrazenu
hodnotou a+1 nebo velikost snímku-a-1. Poté indexuje tyto vektory a do proměnné
vzorek ukládá výřez ze snímku na pozicích 𝑌 (𝑖𝑖𝑖) − 𝑎 : 𝑌 (𝑖𝑖𝑖) + 𝑎,𝑋(𝑖𝑖𝑖) − 𝑎 :
𝑋(𝑖𝑖𝑖) + 𝑎, kde 𝑎 představuje polovinu velikosti vzorku. Výstupem této funkce je
matice o velikosti 2𝑎+ 1 * 2𝑎+ 1 * 𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑣𝑧𝑜𝑟𝑘𝑢, kde jsou jeden za druhým nasklá-
dáné jednotlivé vzorky. Tato funkce byla používána při hledání optimálních velikostí
vzorků pro klasifikaci. Celý zdrojový kód se nachází v příloze C .
7.2 Funkce pro klasifikaci snímku
Vstupem do této funkce je odezva z přizpůsobeného filtru pro detekci cévního
řečiště a dále tento snímek naprahovaný na binární snímek cévního řečiště. Základem
této funkce je indexování celého binárního snímku cévního řečiště pixel po pixelu.
Jestliže právě indexovaný pixel patří k cévnímu řečišti, přistupuje se k výpočtu
příznaků z histogramu. Nejprve se ovšem vezme výřez kolem aktuálního pixelu 𝑥𝑖𝑗
o velikosti 201 * 201 pixelů z odezvy. Z tohoto výřezu je pak vypočítán histogram
a z něj rozptyl, těžiště histogramu a entropie.
Hodnoty těchto příznaků jsou vynásobeny vektorem vah ve tvaru 7, 15336838855308𝑒−
07 * 𝑟𝑜𝑧𝑝𝑡𝑦𝑙+1, 31422612039959𝑒− 05 * 𝑒𝑛𝑡𝑜𝑝𝑖𝑒− 0, 000298418730847590 * 𝑡ěž𝑖š𝑡ě+
6, 42825302496081. Jestliže vypočítaná hodnota splňuje podmínku ℎ𝑜𝑑𝑛𝑜𝑡𝑎 > 1.44&&ℎ𝑜𝑑𝑛𝑜𝑡𝑎 <
1.8, pak je pixel označen za neovaskularizaci. Do proměnné pomocny_obrazek, na
souřadnice aktuálního pixelu, se zapíše vypočítaná hodnota. Složením vstupního bi-
nárního snímku cévního řečiště a proměnné pomocny_obrazek do 3-dimenzionální
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matice získáme barevné zobrazení cévního řešiště s vyznačenými detekovanými ne-
ovaskularizacemi.
Celý zdrojový kód se nachází v příoze A .
7.3 Skript pro vyhodnocení klasifikovaného snímku
Tento skript do jednoho RGB obrázku spojuje detekované neovaskularizace, binární
snímek cévního řečiště a mřížku pro vyhodnocování. Tato mřížka se vytváří přímo
ve skriptu. Indexováním nejdříve řádků, poté sloupců jsou do matice nul vkládány
vektory jedniček ve vzdálenosti a, která je nastavitelná.
Tento RGB obrázek, popř. 3-dimenzionální matice pak slouží jak k subjektiv-
nímu, tak k programovému vyhodnocení klasifikovaného snímku. Indexováním jed-
notlivých čtverečků z mřížky se pohybujeme po snímku. V každém čtverečku je vy-
počítán součet všech pixelů, které mají nenulovou hodnotu jak v binárním snímku,
tak v matici s detekovanými neovaskularizacemi. Jestliže je hodnota součtu v bi-
nárním snímku rovna nule, je čtvereček započítán mezi čtverečky bez cév. Jestliže
je součet ve čtverečku binárního snímku nenulový, ale součet v matici detekova-
ných neovaskularizací je nulový, je čtvereček započítán mezi TN. Toto zjednodušení
můžeme provést díky tomu, že je klasifikátor nastaven tak, aby všechny neovaskula-
rizace byly detekovány, pokud by tomu tak nebylo, tento čtvereček by mohl patřit
i mezi FN a nešlo by jej pouze podle tohoto kriteria zařadit. Z tohoto důvodu také
není možné nechat vypočítat hodnoty TP a FP. Tyto hodnoty pak byly vypočítány
subjektivně na zobrazeném snímku.
Celý zdrojový kód se nachází v příoze B .
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8 STATISTICKÉ ZHODNOCENÍ KLASIFIKACE
Pro otestování klasifikátoru Ho-Kashyap a vyhodnocení vytvořeného programu pro
detekci neovaskularizací byla využita křížová validace a také klasifikované snímky
snímky z databáze ÚBMI.
8.1 Vyhodnocení pomocí křížové validace
Při testování klasifikátoru Ho-Kashyap [35] pomocí křížové validace bylo zvoleno
toto nastavení :
• počet vzorů pro trénování : 150 (75 zdravých, 75 nemocných)
• počet testovacích vzorů : 300
• počet opakování učení : 350
Z výstupů křížové validace byla vypočítány senzitivita a specifita, které vyšly ve
všech 350 případech rovny 1. Z toho vyplývá, že klasifikace je naprosto spolehlivá a
zařazuje naprosto správně do kategorií zdravý - nemocný.
8.2 Vyhodnocení klasifikovaných snímků databáze
UBMI
Klasifikované snímky z databáze UBMI byly pro vyhodnocení rozděleny na 900
čtverečků 100*100 pixelů a následně subjektivně vyhodnoceny, zda jsou správně
či špatně klasifikovány. Jestliže se ve čtverečku nacházelo méně jak 10 % chybně
detekovaných pixelů, byl čtvereček započítán mezi správně klasifikované. Senzitivita
byla vypočítána dle vzorce 8.1 a specificita dle vzorce 8.3, kde 8.2 a 8.4 jsou pouze
přepisem těchto vzorců.
𝑠𝑒𝑛𝑧𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎 = 𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑠𝑘𝑢𝑡𝑒č𝑛ě 𝑝𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑣𝑛í𝑐ℎ
𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑠𝑘𝑢𝑡𝑒č𝑛ě 𝑝𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑣𝑛í𝑐ℎ + 𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑓𝑎𝑙𝑒š𝑛ě 𝑝𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑣𝑛í𝑐ℎ (8.1)
𝑆𝐸 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (8.2)
𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑎 = 𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑠𝑘𝑢𝑡𝑒č𝑛ě 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑛í𝑐ℎ
𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑠𝑘𝑢𝑡𝑒č𝑛ě 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑛í𝑐ℎ + 𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑓𝑎𝑙𝑒š𝑛ě 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑛í𝑐ℎ (8.3)
𝑆𝑃 = 𝑇𝑁
𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 (8.4)
Tabulka s jednotlivými hodnotami je v tabulce 8.1. Součet TP+FN+FP+TN
odpovídá počtu čtverečků s cévami. Senzitivita všech snímků dohromady vychází
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Obr. 8.1: Snímek sítnice s detekovanými neovaskularizacemi
100% a specificita 90%, což znamená, že se při klasifikaci mohou vyskytnout jen FP
výsledky a žádné FN. Ukázka snímku s neovaskularizacemi je na snímku 8.1
Hlavní úskalí této detekce spočívá v předzpracování. Metoda přizpůsobených
filtrů 4.2 nedokonale segmentuje neovaskularizace. Neovaskularizace, které nejsou
zachyceny v binárním snímku cévního řečiště, nemohou být detekovány.
Obr. 8.2: Chybně klasifikovaný snímek
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Tab. 8.1: Vyhodnocení klasifikace snímků z databáze UBMI
snímek č. s cévami TP TN FN FP senzitivita specificita bez cév
1 679 0 647 0 32 1 0,952871176 221
2 654 2 576 0 76 1 0,883435583 246
3 669 0 569 0 100 1 0,850520935 231
4 600 0 592 0 8 1 0,986666444 300
5 563 0 553 0 10 1 0,982237695 337
6 594 0 522 0 72 1 0,878785838 306
7 695 0 663 0 32 1 0,953956172 205
8 671 0 657 0 14 1 0,979135308 229
9 653 0 615 0 38 1 0,941806153 247
10 671 0 614 0 57 1 0,915050895 229
11 667 0 544 0 123 1 0,815589439 233
12 660 0 613 0 47 1 0,9287868 240
13 703 1 547 0 155 1 0,779202279 197
14 684 1 500 0 183 1 0,732064422 216
15 574 73 455 0 46 1 0,908183633 326
16 634 58 520 0 56 1 0,902777778 266
17 624 2 540 0 82 1 0,868167203 276
18 604 2 490 0 112 1 0,813953488 296
19 658 0 552 0 106 1 0,838903327 242
20 664 0 528 0 136 1 0,795177638 236
21 676 0 512 0 164 1 0,757392861 224
22 663 0 649 0 14 1 0,978883543 237
23 589 0 573 0 16 1 0,972834853 311
24 592 0 560 0 32 1 0,945945033 308
25 608 0 527 0 81 1 0,866774125 292
26 643 0 599 0 44 1 0,931569698 257
27 604 0 583 0 21 1 0,965231212 296
28 627 0 612 0 15 1 0,976076173 273
29 570 0 552 0 18 1 0,968420499 330
30 653 0 609 0 44 1 0,932617651 247
31 635 0 571 0 64 1 0,899211011 265
32 604 0 582 0 22 1 0,963575556 296
všechny snímky 20385 139 18226 0 2020 1 0,900225973
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Dalším nedostatkem je nedostatečné otestování a vyhodnocení této metody. Kla-
sifikátor z programu 7.2 byl otestován na stejných snímcích, ze kterých byly vybí-
rány vzorky pro naučení klasifikátoru Ho-Kashyap. Na jiných snímcích otestován
být nemohl, protože více snímků o stejném rozlišení jako jsou v databázi ÚBMI se
nepodařilo sehnat. A u snímků s nižším rozlišením byly neovaskularizace natolik
malé, že by nebyly rozeznány jako cévy při segmentaci cévního řečiště a zanikly by
v šumu způsobeném přizpůsobenou filtrací.
Pro vyhodnocení by bylo nejlepší využít srovnání se zlatými standardy. Ty ovšem
pro neovaskularizace nejsou k dispozici ani pro snímky s jiným rozlišením. Proto byl
pro vyhodnocení klasifikace snímek rozdělen do větších čtverců a nebyl vyhodnoco-
ván každý pixel samostatně.
Klasifikátor také často jako neovaskularizace označuje cévy na hraně snímku,
což je dáno tím, že snímek byl před klasifikací vložen do matice nul tak, aby bylo
možné klasifikovat cévy v celém snímku. Jako neovaskularizace jsou označeny i cévy
v okolí optického disku, což je dáno tím, že entropie v tomto místě je velmi podobná
entropii neovaskularizací. Oba případy těchto chybně klasifikovaných oblastí jsou
patrny na snímku 8.2.
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ZÁVĚR
První část této bakalářské práce je zaměřena na teoretické poznatky týkající se
anatomie oka, sítnice a jejich stavbou. V další kapitole je nastíněn průběh a následky
diabetes melitus. Dále je v práci popsáno zobrazení snímků sítnice fundus kamerou,
samotná fundus kamera a vlastnosti těchto snímků. Znalost vlastností snímků je
nezbytnou nutností pro práci s těmito snímky. Důležitou částí teoretických poznatků
je kapitola o využívaných metodách segmentace cévního řečiště ze snímku sítnice
a podkapitola zabývající se detekcí neovaskularizací.
V rámci této bakalářské práce byla vytvořena funkce pro detekci neovaskularizací
v segmentovaném cévním řečišti. Důležitým podkladem pro tuto funkci jsou snímky
z fundus kamery segmentované pomocí metody přizpůsobených filtrů 4.2. Výstupy
této metody segmentace jsou využity hned dvakrát. Nejprve binární snímek cévního
řečiště určuje, které pixely budou klasifikovány, a dále odezvy přizpůsobeného filtru
jsou využity pro samotnou klasifikaci, kdy jsou z nich vybírány vzorky pro výpočet
příznaků z histogramu. Příznaky použité pro klasifikaci jsou popsány v kapitole 5.
Realizace funkce pro klasifikaci je popsána v kapitole 7. V této kapitole se také
nachází popis další funkce, které byla využita při hledání optimálního nastavení
pro klasifikaci. Důležitou roli hrají jednak konkrétní příznaky, které jsou používány,
ale také velikost okna, ve kterém jsou příznaky počítány.
Úspěšnost vytvořené funkce pro klasifikace a její nedostatky jsou popsány v ka-
pitole 8.1. Protože neovaskularizace patří mezi první viditelné projevy diabetické
retinopatie, byla detekce nastavena tak, aby se zajistil co nejmenší počet nedete-
kovaných neovaskularizací. V našem případě FN vychází ideálně 0. Toto má ale
za následek vyšší počet falešně pozitivních detekcí, takže jsou označeny za neo-
vaskularizace i zdravé úseky cév.
Výpočtem příznaků z histogramu by bylo možné detekovat i jiné patologie na sít-
nici za předpokladu, že by byly zaznamenány při segmentaci cévního řečiště. Tyto
patologie se v příznacích velmi odlišují od příznaků cévního řečiště, ale díky přizpů-
sobené filtraci jsou obtížněji odlišitelné od sebe navzájem.
Popsaný způsob detekce neovaskularizací by šel vylepšit přidáním dalších pří-
znaků, které by lépe odlišily neovaskularizace od cévního řečiště, a také zpřesněním
hranice pro rozdělení na zdravé - nemocné. Pro toto vylepšení by ale bylo potřebné
mít více snímků s neovaskularizacemi.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
DR diabetická retinopatie
ROC ReceiverOperatingCharacteristic
UBMI Ústav biomedicínského inženýrstvý
VUT Vysoké učení tecnické
DM Diabetes melitus
TP true positiv - skutečně pozitivní
TN true negativ- skutečně negativní
FN fals negativ - falešně negativní
FP false pozitiv - falešně pozitivní
odezva snímek cévního řečiště po segmentaci cévního řečiště pomocí přizpůsobené
filtrace
a. arteriae - tepna
MF matchfiltering - přizpůsobená filtrace
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A ZDROJOVÝ KÓD PRO FUNKCI KLASIFI-
KACE SNÍMKU SÍTNICE
1 function[pomocny_obrazek]=klasifikace_snimku(snimek,odezva)
2 % snímek - binární snímek segmentovaného cévního rˇecˇišteˇ
3 % odezva - odezva snímku získaná metodou prˇizpu˚sobených
filtru˚






























33 hodnota=rozptyl*vahy(1,1)+ entropie * vahy
44
(2,1)+teziste *vahy(3,1)+vahy(4,1);























B ZDROJOVÝ KÓD SKRIPTU PRO VYHOD-
NOCENÍ KLASIFIKACE
1 %Tento skript slouží pro vyhodnocení klasifikovaných snímku˚
2 % velikost .... velikost mrˇížky - kolik pixelu˚ budou od
sebe vzdáleny
3 % jednotlivé mrˇižky
4 % klasifikovane.... matice nul se zaznamenanými pozicemi
neovaskularizací















20 TN(count)=0; % TN pocˇítá pouze za prˇedpokladu, že se ve






























2 % souradnice_x - matice s x-sourˇadnicemi vzorku˚ ve tvaru [
x-sourˇadnice
3 % snímku 1; x-sourˇadnice snímku 2; ...] pro ru˚zný pocˇet
vzorku˚ z
4 % jednotlivých snímku˚ doplnˇte matici nulami
5 % souradnice_y - matice s y-sourˇadnicemi vzorku˚ ve tvaru [
y-sourˇadnice snímku 1; y-sourˇadnice snímku 2; ...]











17 iii=delka_vektoru; % ukoncˇí výbeˇr
vzorku pro daný snímek
18 % pojistka, aby souhlasily dimenze matice



















































D OBSAH PŘILOŽENÉHO CD
• funkce klasifikace
• funkce pro vyber a upravu vzorku
• skript pro vyhodnocení
• klasifikované snímky
• vahy.mat váhy využívané při detekci neovaskularizací
• binární snímky cévního řečiště
• odezvy z přizpůsobených filtrů
• matice souřadnic vzorků X a Y
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